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基于深度强化学习的光储充电站储能系统优化运行

陈亭轩，徐潇源，严 正，朱彦名
（上海交通大学 电力传输与功率变换控制教育部重点实验室，上海 200240）

摘要：优化储能充放电策略有利于提升光储充电站运行经济性，但是现有模型驱动的随机优化方法无法全面

考虑储能系统的复杂运行特性以及光伏发电功率、电动汽车充电负荷的不确定性。因此，提出一种基于深度

强化学习的光储充电站储能系统全寿命周期优化运行方法。首先对储能运行效率模型和容量衰减模型进行

精细化建模。然后考虑电动汽车充电需求、光伏出力和电价的不确定性，在满足电动汽车充电需求和光伏消

纳的条件下，以光储充电站收益最大化为目标，建立了基于强化学习的储能优化运行问题。考虑到储能充放

电决策动作的连续性，采用双延迟深度确定性策略梯度算法进行求解。采用实际历史数据对模型进行训练，

根据当前时段状态对储能充放电策略进行实时优化。最后，对所提方法及模型进行测试，并将所提出的方法

与传统模型驱动方法进行对比，结果验证了所提方法及模型的有效性。
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0 引言

电动汽车EV（Electric Vehicle）的普及是实现碳

中和的重要途经，也是应对全球能源问题和环境危

机的一种有效解决方案［1］。但目前我国发电侧能源

仍然以煤炭为主，如果只是通过普通充电站对电动

汽车进行充电，所消耗的电能大部分仍来自煤炭等

非清洁能源发电，在节能减排上并不具备明显优

势［2］。将新能源作为电动汽车充电站的主要电源，

能够实现真正意义上的“低碳”。

光伏充电站是利用光伏为电动汽车充电的新能

源充电站。由于光伏出力与天气因素密切相关，电

动汽车充电需求也具有较大的不确定性，光伏充电

站通常配置储能设备，实现能量的储存和调节，提

高光伏的消纳率，同时通过“低储高发”获取经济利

润［3］。目前，在光伏充电站储能系统的调度策略方

面已有一些研究成果。文献［4］通过优化储能有功

和无功功率应对电动汽车充电负荷的不确定性。文

献［5］针对同时配备光伏、燃料电池和储能的电动汽

车充电站，以降低充电站的运行成本及其对配电网

的影响为目标，采用随机动态规划方法求解充电站

调度问题。文献［6］以最小化电动汽车充电站的运

行成本和储能循环电量为目标，提出了电动汽车充

电时间和电池储能充放电功率的优化方法。文献

［3-5］采用随机优化及鲁棒优化方法应对光伏充电

站运行中电动汽车充电负荷、光伏出力等不确定性

因素的影响。但是随机优化依赖准确的概率分布模

型，优化结果的样本外表现较差且大规模随机优化
问题规模较大；鲁棒优化因考虑最劣场景下的调度
方案，所得结果可能较为保守［7］。文献［8］采用分布
鲁棒优化方法处理光伏充电站选址定容中的不确定
性因素，该方法虽然解决了随机优化中模型不准确
和鲁棒优化中结果保守的问题，但是计算量较大，应
用于实时调度时受到一定限制。

另一方面，储能的运行效率和使用寿命直接影
响光伏充电站经济收益，因此考虑精细化的储能
运行模型具有重要意义。现有文献多采用简化的运
行模型进行储能优化问题的求解。部分文献将储能
的运行效率视为恒定值［4，9］。部分文献仅着重考虑
某个因素对储能寿命衰减的影响，文献［6，10］分别
从循环电量和放电深度DOD（Depth Of Discharge）两
方面考虑储能寿命的衰减；文献［11］认为储能的使
用寿命与吞吐量密切相关，并通过限制日吞吐量延
长使用时间。实际上，电化学储能的运行效率和寿
命衰减受到运行温度、充放电功率、DOD和荷电状
态 SOC（State Of Charge）等因素影响［12］。文献［13］
将电池内电阻表示为电池 SOC的非线性函数，通过
计算电阻损耗建立储能运行效率模型；文献［14］对
由多个电池单体组成的储能设备的运行效率进行二
项式拟合，得到充放电功率和 SOC的函数；文献［15］
考虑DOD和循环次数对储能使用寿命的影响，通过
雨流计数法和等效循环寿命法对电池寿命进行估
计；文献［16］考虑多种因素对储能寿命衰减的影响，
提出了一种半经验的锂离子电池退化模型，采用雨
流计数法计算电池寿命损失。然而，在现有的光储
充电站优化运行问题中，文献［14，16］中精细化的、
非线性的储能模型会增加优化问题求解的复杂度。
因此，光伏发电、电动汽车充电负荷等不确定性因素

收稿日期：2021⁃06⁃05；修回日期：2021⁃09⁃07
基金项目：国家自然科学基金资助项目（52077136）
Project supported by the National Natural Science Foundation
of China（52077136）





第 10期 陈亭轩，等：基于深度强化学习的光储充电站储能系统优化运行

的复杂特征和储能系统的非线性运行特点显著增加
了基于解析数学模型的优化问题求解难度。

深度强化学习 DRL（Deep Reinforcement Lear-
ning）是一种数据驱动的决策问题求解方法，具有如
下特点：①具有自适应性、无模型性和从历史数据中
学习的能力；②能够在复杂环境下学习到较好的控
制策略［17］。因此，针对考虑不确定性因素和复杂非
线性模型的储能系统优化运行问题，DRL的上述特
点使得其在学习储能充放电策略中具有很大的应用
潜力。文献［17］考虑电价不确定性以及储能模型的
非线性，采用DRL解决储能套利问题；文献［18］采
用DRL优化电动汽车充电策略，但是其未考虑储能
及其详细模型。综上可知，采用DRL解决不确定性
环境下光储充电站优化运行问题的研究相对较少。

本文以光储充电站的收益最大化为目标，详细
考虑光储充电站中储能运行效率和寿命衰减过程，
以及光伏发电出力、电动汽车充电负荷、电价的不确
定性，构建储能系统优化运行的DRL问题，并采用
双延迟深度确定性策略梯度算法进行求解。最后，
采用实际数据进行算例分析，并与基于解析数学模
型的优化方法求解结果进行对比，以验证所提模型
和方法的有效性。

1 光储充电站运行问题

本文以光储充电站为研究对象，光储充电站由
光伏发电、储能和电动汽车充电桩组成。光储充电
站运行方式如图 1所示。光伏发电装置向系统提供
能量，满足电动汽车的充电需求，储能可储存多余电
能，也可在光伏不足时为电动汽车提供能量。光储
充电站可向电网卖出和购入电能，以满足电动汽车
充电需求，促进光伏并网消纳。

1.1 目标函数

在消纳光伏和满足电动汽车充电需求的前提
下，优化问题目标为最大化光储充电站的经济收益。
光储充电站可通过为电动汽车充电、与电网进行交
易获取经济收益，同时还需考虑储能系统的使用寿
命，因此目标函数包括充电收益、电网交易收益和储
能容量衰减成本，如式（1）所示。

f =max∑
t= 1

T0 (Bev，t +Bgrid，t -Cbatt，t ) （1）
Bev，t =λevPev，tΔt （2）

Bgrid，t ={λs，t Pgrid，tΔt Pgrid，t ≥ 0
λb，t Pgrid，tΔt Pgrid，t < 0 （3）

式中：Bev，t为 t时段光储充电站为电动汽车提供电能
的充电收益；Bgrid，t为 t时段光储充电站与电网交易的
收益；Cbatt，t为 t时段光储充电站中储能容量衰减成
本；T0为一个周期内的时段数，本文考虑一个周期为
1 d，共有 96个时段；Pev，t为 t时段光储充电站的电动
汽车充电需求总功率；λev为电动汽车充电价格；Δt
为单位时段时长；Pgrid，t为 t时段光储充电站与电网交
易的功率，其值为正、负分别表示光储充电站向电网
售电、光储充电站向电网购电，为 0表示既不售电也
不购电；λs，t和 λb，t分别为 t时段光储充电站向电网
售、购电的价格。
1.2 约束条件

1）功率平衡约束。
Psolar，t +Pes，t =Pev，t +Pgrid，t （4）

式中：Psolar，t为光伏在 t时段的出力；Pes，t为储能在 t时
段的出力，本文假设Pes，t在 t时段内保持不变。

2）储能约束。
（1）储能出力上下限约束。

-Pes，max ≤Pes，t ≤Pes，max （5）
式中：Pes，max为储能出力的最大值。

（2）储能SOC约束。
Smin，tSOC ≤ StSOC ≤ Smax，tSOC （6）

式中：StSOC为 t时段储能的 SOC；Smax，tSOC 、Smin，tSOC 分别为 t时
段储能的最大、最小SOC。

储能电池的SOC转换可由式（7）表示。

St+ 1SOC =
ì

í

î

ï
ï
ï
ï

StSOC -ηcht Pes，tΔtE ini
Pes，t ≤ 0

StSOC - 1
ηdist

Pes，tΔt
E ini

Pes，t > 0
（7）

式中：Eini为储能电池衰减前的最大容量；ηcht 和ηdist 分

别为 t时段储能电池的充电和放电效率。
（3）储能末时段的SOC约束。
为保证储能能够在下一个控制周期正常工作，

应使得末时段储能动作之后的 SOC为给定值，如式
（8）所示。

ST0 + 1SOC = S1SOC （8）
2 储能模型

2.1 储能运行效率模型

电池的充放电效率可采用电池稳态电路等效模
型计算，单体电池的稳态电路如图 2所示。图中，Voc
为开路电压；Ibatt为电池电流；Pout为输出功率；R1为串
联电阻；R2和R3分别为与暂态响应相关的短时间响

图1 光储充电站运行方式

Fig.1 Operation mode of photovoltaic-storage

charging station
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1）状态空间。
对于任意 t时段，状态空间由光伏发电功率、电

动汽车总充电需求功率、电价和储能 SOC共同构成，
如式（19）所示。

st ={Psolar，t，Pev，t，λgrid，t，StSOC} （19）
式中：λgrid，t为 t时段的实时电价，本文假设光储充电
站与电网的交易电价均为实时电价。

2）动作空间。
将储能出力设置为动作空间，通过约束条件式

（5）限制动作空间范围，如式（20）所示。

at =
ì

í

î

ïï
ïï

-Pes，max Pes，t <-Pes，max
Pes，max Pes，t >Pes，max
Pes，t -Pes，max ≤Pes，t ≤Pes，max

（20）

式中：at为 t时段的储能出力动作。
为保证系统始终满足功率平衡约束，光储充电

站系统与电网交互的功率由式（4）计算得到，不作为
动作空间的一部分，即：

Pgrid，t =Psolar，t +Pes，t -Pev，t （21）
3）奖惩函数。
奖惩函数决定环境对某一时段储能充放电动作

的即时回报，其影响强化学习智能体对动作的选择。
本文中的奖惩函数由收益奖励、储能容量衰减惩罚
和约束条件惩罚组成。

（1）收益奖励。
收益奖励与目标函数式（1）中光储充电站获取

的充电收益以及电网交易收益对应，如式（22）所示。
rt，1 =Bev，t +Bgrid，t （22）

式中：rt，1为 t时段的收益奖励。
（2）储能容量衰减惩罚。
储能容量衰减惩罚与目标函数式（1）中的储能

衰减成本Cbatt，t对应。采用图 3所示方法能够计算得
到一段时间内的储能容量衰减成本，但其不能作为
强化学习中的即时回报；因此，采用式（23）计算一段
时间内单位功率对应的储能容量衰减成本，得到相
应惩罚因子 αk，且经过一个容量衰减计数周期 T1后
更新αk［17］。

αk = E
startre，k -Eendre，k
∑
t= 1

T1

|| Pes，t
cbatt （23）

式中：Estartre，k和Eendre，k分别为储能在第 k个容量衰减计数
周期的剩余容量初始值和结束值，均通过图 3所示
的储能电池容量衰减计算流程得到；cbatt为成本系数。

因此，储能容量衰减的即时惩罚为：

rt，2 =αk | Pes，t | （24）
式中：rt，2为 t时段储能容量衰减惩罚。

（3）SOC上下限惩罚。
由于储能动作对下一时段的最大可用容量有影

响，不能直接限定动作范围，因此对使得 St+ 1SOC超出

上、下限的动作进行惩罚：

rt，3 =

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

|

|
||

|

|
|| at - S

tSOC - Smin，t+ 1SOC
ηcht Δt St+ 1SOC < Smin，t+ 1SOC

0 Smin，t+ 1SOC ≤ St+ 1SOC ≤ Smax，t+ 1SOC
|

|
||

|

|
|| at - ηdist S

tSOC - Smax，t+ 1SOC
Δt St+ 1SOC > Smax，t+ 1SOC

（25）

式中：rt，3为对超出SOC上、下限的惩罚。

（4）储能末时段SOC惩罚。

根据约束条件式（8）得到储能末时段 SOC惩

罚为：

rt，4 ={ || ST0 + 1SOC - S1SOC t=T0
0 t<T0

（26）
式中：rt，4为储能末时段的SOC惩罚。

综上所述，强化学习的奖惩函数为：

rt =σ1rt，1 -σ2rt，2 -σ3rt，3 -σ4rt，4 （27）
式中：rt为 t时段的即时回报；σ1—σ4为各部分奖惩

的权重系数，且均为正数。

3.2 双延迟深度确定性策略梯度算法

强化学习智能体（Agent）根据当前状态 st，按照

策略从动作空间中选择动作 at，并根据奖惩函数获

取即时奖励 rt（st，at）。本文考虑一个学习任务共有

T0个时段，从 t时段到学习任务结束的累积奖赏Rt为：

Rt =∑
i= t

T0
γi- t ri ( si，ai ) （28）

式中：γ为折扣因子，决定未来奖赏对累积奖赏的

影响。

强化学习的目标函数 J是寻找最优策略π使得

智能体在T1内的期望累积奖赏最大，即：

max J =Esi~ρπ，ai~π [ R1 ] （29）
式中：ρ为某一策略下的状态转移概率分布；R1为整

个学习任务的累积奖赏，可由式（28）得到。

状态-动作值函数Q ( st，at )表示在策略π下产生

的长期回报期望，如式（30）所示。

Q ( st，at )=Eat~π [ ]Rt | st，at （30）
状态-动作值函数的贝尔曼方程表示为：

Q ( st，at )= rt + γEat+ 1~π [Q ( st+ 1，at+ 1 ) ] （31）
Q学习（Q-learning）算法是一种基于值函数的强

化学习算法，采用式（31）进行迭代更新，当Q值收敛

于最优值Q*后，可得到状态为 s的最优动作 a*，如式

（32）所示。

a* = argmax
a∈A

Q* ( s，a ) （32）
式中：A为动作空间。

式（32）要求动作空间离散化，这会导致动作空

间维数过大和次优解的问题，因此Q学习算法难以





4

6



第 10期 陈亭轩，等：基于深度强化学习的光储充电站储能系统优化运行

期回报逐渐增加，在约 5 000个训练周期后，周期回

报开始稳定，周期回报值收敛于 15附近。储能在每

个训练周期的惩罚值如图 5所示。惩罚值在训练过

程中逐渐减小，收敛于 10左右，由于储能在每个周

期都会有充放电动作，产生储能成本，所以惩罚不会

减少到 0，这说明 TD3算法不仅能够收敛，还能够正

确选择储能动作使得周期内的惩罚值最小。实际的

回报曲线和惩罚曲线具有较大波动，有两方面原因：

一是在训练过程中，为避免模型陷入局部最优，在选

取动作时加入了随机噪声；二是电动汽车的充电需

求、光伏出力都具有一定的不确定性，导致每个训练

周期的环境状态可能具有较大差异，因此每个训练

周期的回报值存在一定的差异性。

考虑储能衰减模型和未考虑储能衰减模型的训

练过程如图 6所示。由图可见，未考虑储能衰减时，

模型大约在 3500个训练周期后收敛，比考虑储能衰

减时收敛更快，说明图 3所示的储能衰减的计算步

骤使得强化学习模型更难收敛。这是因为在训练过

程中，强化学习智能体需要通过该计算步骤的结果

αk学习储能充放电动作所带来的容量衰减，进而更

好地选择充放电策略，因此增加了强化学习的训练

难度。由于未考虑储能的衰减成本，因此图 6中未

考虑储能衰减模型时的回报更高。本文算例设置的

最大训练次数为 7500，在此情况下，2种方法都能收

敛。因此，虽然储能衰减容量的计算步骤会增大强

化学习的训练难度，但是并不会增加本文算例所用

的时间成本。

4.3 算法测试

本文利用训练好的强化学习模型测试光储充电

站储能系统的全寿命周期运行情况。为分析本文所

提模型和算法的有效性，共选取了 4种方法进行对

比。其中，方法 1为本文所采用的TD3算法，在训练

时采用 96点实际数据，在测试时只获取当前时段数

据；方法 2假设已知 96点实际数据，求解储能充放电

策略，因此方法 2为理想情况；方法 3采用“实际数

据 +15%的正态分布偏差数据”求解当前时段的储

能充放电策略，该方法考虑了光伏发电、电动汽车充

电以及电价的不确定性，以验证本文所提方法的鲁

棒性；方法 4未考虑储能损耗，同样假设已知 96点实

际数据，求解储能充放电策略。4种方法计算方式

如表 1所示，其中方法 2— 4采用 Yalmip和 CPLEX
求解储能充放电策略，且将储能的运行效率设为常

数 0.98。由于本文在计算储能容量衰减成本时对储

能的所有成本进行了折算，因此，本文将年平均收益

作为判断优化效果优劣的标准。

不同方法得到的光储充电站的收益如表 2所
示，4种方法下储能容量衰减曲线如图 7所示。其

中，方法 1的储能运行时间最长，为 3 060 d，储能全

寿命周期的光伏充电站的收益最高，年平均收益也

较高。方法 2在优化时已知所有时段实际数据，为

理想情况，因此方法 2的优化效果最好，获得最高的

年平均收益，但方法 2需要获得优化周期内的实际

数据，在实际运行中难以实现。方法 3采用“实际数

据+15%的正态分布偏差数据”，由于采用数据与实

际数据存在一定偏差，从而导致方法 3所得结果的

全寿命周期收益和年平均收益都比方法 2低。而方

法 1在只知道当前时段的数据的情况下，仍能比方

法 3获得更高的年平均收益，说明方法 1所采用的

TD3算法能有效解决不确定性环境下的储能充放电

决策问题。方法 4在不考虑储能动作损耗的情况下

求解储能充放电功率和 SOC，再通过图 3中的储能
图6 训练过程对比

Fig.6 Training process comparison

图4 训练过程回报曲线

Fig.4 Reward curves of training process

图5 训练过程惩罚曲线

Fig.5 Penalty curves of training process

表1 4种方法对比

Table 1 Comparison of four methods

方法

1
2
3
4

数据类型

实际数据

实际数据

实际数据+
15%的正态分布

偏差数据

实际数据

信息知晓情况

当前时段数据

优化周期所有数据

优化周期所有数据

优化周期所有数据

是否考虑储能损耗

是

是

是

否
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容量计算方法得到储能寿命，所获得的储能寿命最
短。由此可知，在决定储能充放电策略时，如果不考
虑储能容量损耗，会导致储能频繁充放电，使得储能
寿命衰减加速，降低系统长期收益。

测试结果中某一天的储能SOC如图8所示，储能

的充放电动作见附录 C图 C1。方法 1中，储能可以

在电价较高时放电，在电价较低时充电，通过电价差

使得光储充电站获取收益，这说明 TD3算法能够学

习到使得收益更高的储能充放电策略。相比于未考

虑储能损耗的方法 4，考虑损耗的方法 1、2减少了充

放电的次数，降低了充放电的功率。相比于方法 2
和 4，方法 1所得到的储能充放电次数更少，这是由

于为了延长储能寿命，在强化学习的奖惩函数式

（27）中将储能成本的权重系数设置得较大，使得在

决策时，方法 1偏向于减少部分带来即时收益的动

作，以代价更小的短期利益换取长期利益的增加。

4.4 灵敏度分析

为进一步说明奖惩函数式（27）中权重系数对强

化学习算法结果的影响，本文以储能容量衰减惩罚

对应的权重系数σ2为例进行灵敏度分析。不同σ2
取值下的储能寿命及光储充电站的收益情况如表 3

所示。

当σ2 < 5时，储能容量衰减惩罚的权重系数小于

储能末时段惩罚的权重系数，智能体在选择动作时

会更加倾向于避免储能末时段惩罚的动作，通过相

对频繁且幅度较小的充放电动作，使得 SOC可以一

直在初始时段的 SOC S1SOC附近上下波动，同时获取

一定的收益。随着σ2的增大，储能的动作和获利方

式更加合理，寿命和收益都增加。当σ2 > 5时，智能

体在决策时对储能动作所带来的容量衰减更加重

视。随着σ2的增大，智能体越来越倾向于减少储能

的动作次数，以延缓容量衰减，从而获取较长的运行

寿命和较高的全寿命周期收益。

本文在算例仿真中选用的包括σ2在内的参数，

是经过多次仿真实验后选择的一组优化结果较优的

实验参数，可能并不是最优的，这也体现了神经网络

的调参困难的缺点。此外，不同方法的计算时间如

表 4所示。方法 1虽然需要较长的训练时间，但在模

型训练好后的测试中运算速度快，每个时段的优化

时间仅需 0.000 3 s左右且不受问题复杂度的影响，

满足实时调度的要求。方法 2— 4不需要提前训练

且都将储能的运行效率视为常数，但耗时显著长于

方法 1，这说明DRL算法在复杂问题中仍具有较高

的计算效率。其中，方法 2、3测试时间和平均优化

时间最长。方法 4未考虑储能衰减模型，耗费时间

相较于方法2、3更少。

5 结论

本文建立了考虑储能运行效率和容量衰减的储

能优化运行问题，并采用双延迟深度确定性策略梯

度算法进行求解，有效考虑了光伏发电、电动汽车充

电负荷以及电价的不确定性。与现有方法相比，所

表4 4种方法的计算时间对比

Table 4 Comparison of calculating time

among four methods

方法

1
2
3
4

训练时间／s
9375
0
0
0

测试时间／s
88.13

32774.98
28398.24
1451.52

各时段平均
优化时间／s
0.0003
0.1459
0.1517
0.0112

表2 光储充电站收益

Table 2 Revenues of photovoltaic-storage

charging station

方法

1
2
3
4

储能寿命／d
3060
2340
1950
1350

全寿命周期
收益／元

1753316.87
1572462.01
1021376.45
635277.00

年平均收益／
（元·a-1）
209137.47
235082.82
191180.72
171760.08

图7 储能容量衰减曲线

Fig.7 Curves of energy storage capacity degradation

图8 储能SOC

Fig.8 SOC of energy storage

表3 权重系数σ2灵敏度分析

Table 3 Sensitivity analysis of weight coefficient σ2

σ2

1
2.5
5
10
20

储能寿命／d
1470
2640
3060
3510
6210

全寿命周期
收益／元

628930.40
1423569.44
1753316.87
1855964.82
2659745.21

年平均收益／
（元·a-1）
156162.99
196819.26
209137.47
192999.19
156329.63





第 10期 陈亭轩，等：基于深度强化学习的光储充电站储能系统优化运行

提出的模型和方法具有以下优势：
1）DRL无需获取未来时段实际数据就能得到较

优结果，降低了预测误差对优化结果的影响；
2）DRL避免直接对不确定性建模，降低了光伏

出力、电动汽车充电需求和电价等不确定性因素对
优化结果的影响；

3）本文所建模问题考虑了储能容量衰减，使得
光储充电站在储能全寿命周期的收益增加。

另一方面，由于在求解DRL问题时引入了神经
网络，因此DRL具有调参困难、可解释性不高的缺
点。另外，本文主要研究光储充电站中储能系统充
放电策略，因此将所有电动汽车充电需求作为整体
考虑，未研究每辆电动汽车的充电策略。考虑电动
汽车的时空分布，优化电动汽车充电策略将是下一
步的研究工作。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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附录 A:TD3 算法流程 
 

表 A1 TD3 算法流程 

Table A1 Flowchart of TD3 algorithm 

TD3 算法 

初始化网络模型参数，初始化强化学习环境 

设置最大训练次数 ep_max，周期步数 T0，样本数 m，延迟步数 d 

For ep=0:ep_max do 

For i=0:T0 do 

             j←j+1 

    获取环境状态 st，按照式（33）产生动作 at 

    执行 at 并返回 rt 和 st+1 

    将样本 (st, at, rt, st+1)存入经验回放池 D 

    从 D 中随机采样 m 个样本，通过最小化式（35）更新 critic

网络参数 

  If j 为 d 的整倍数 then 

      通过式（34）更新 actor 网络参数 

      通过式（38）更新目标网络参数 

 End If 

    End For 

End For 

 

  



初始化环境、网络参数

i<M?

t=0

按式(19)得到当前状态st;

按式(33)选择动作；

按式(20)调整动作at

将样本以(st, at, rt, st+1)的形式

存入经验回放池

从训练集中随机读入一天的充
电需求、光伏出力和电价数据

按式(22)~(27)计算即时奖赏rt

按式(14)计算充放电效率；

更新储能SoC状态；

按式(19)得到下一时段状态st+1

从经验回放池随机抽取一定数
量样本，按照式(34)、(35)和

(38)对网络参数进行更新

t<96?

ep<ep_max?

t  t+1

i  i+1

ep  ep+1

i=0,ep=0

开始

结束

删除历史样本

Y

N

Y

N

Y
N

训练完成，保存模型
参数

 
图 A1 基于 TD3 算法的储能优化运行问题求解流程 

Fig.A1 Flowchart of solving energy storage system operation problem 

  



附录 B:算例相关参数  

表 B1 光储充电站系统参数 

Table B1 Parameters of solar-powered charging station system 

参数 数值 

Pes,max/kW 

Eini/kW 

min

SOCS  

m ax

SOCS  

100 

400 

0.20 

1.00 

Δt/h 

T0 

0.25 

96 

表 B2 储能运行效率模型相关参数 

Table B2 Parameters of energy storage efficiency model 

参数 数值 参数 数值 

e0 

e2 

e4 

h0 

h2 

h4 

1.00 

-3.11×10
-3 

3.06×10
-3 

1.00 

4.13×10
-3 

4.23×10
-13 

e1 

e3 

e5 

h1 

h3 

h5 

4.00×10
-3 

-4.77×10
-3 

9.66×10
-8 

-4.60×10
-3 

5.00×10
-7 

-1.36×10
-7 

表 B3 储能容量衰减模型相关参数 

Table B3 Parameters of energy storage capacity degradation model 

参数 数值 参数 数值 

αsei 

kδ1 

kδ3 

SOCrefS  

0.0575 

140000 

-123000 

0.5 

βsei 

kδ2 

kSOC 

kT 

121 

-0.501 

1.04 

0.0693 

Tref /℃ 25 kt /s 4.14×10
-10

 

 

表 B4 TD3 算法参数 

Table B4 Parameters of TD3 algorithm 

参数 数值 参数 数值 

状态空间维度 

动作空间维度 

策略网络学习率

值网络学习率 

采样容量 m 

经验回放池容量 

4 

1 

0.005 

0.0005 

128 

19200 

延迟步数 d 

最大训练次

数 

权重系数 σ1 

权重系数 σ2 

权重系数 σ3

权重系数 σ4 

100 

7500 

1 

5 

5 

5 
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actor网络 critic网络  
图 B1 神经网络结构图 

Fig.B1 Neural network architecture 

 

附录 C:部分算例结果 
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图 C1 储能充放电功率 

Fig.C1 Charging/discharging power of energy storage 
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